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 چكيده 

داراي اهميت  و اقليمي شناسي ، آبكشاورزي، هواشناسي در مطالعاتتابش خورشيدي رسيده به سطح زمين برآورد ميزان 
هاي  بنابراين معمولاً مدل. گيري اين پارامتر در همه نقاط مهيا نيست دازهشرايط ان رغم اهميت موضوع، علي .باشداي ميويژه

در مطالعه حاضر مقدار تابش خورشيدي كل ماهانه با استفاده . شوداستفاده ميهاي مختلف  ورد آن در اقليممتعددي جهت برآ
اطلاعات ورودي مدل شامل  .استبرآورد شده از دو روش وايازي خطي چندمتغيره و شبكه عصبي مصنوعي در منطقه مشهد

از ماهواره  هاي نوري جو از جمله كسر ابر، ضخامت نوري هواويز، محتواي آب قابل بارش و ضخامت نوري ابربرخي ويژگي
عنوان متغير هاي وايازي كه در آنها از كسر ابر به بر اساس نتايج، مدل. باشدمي ٢٠١٥تا  ٢٠٠٢در بازه زماني ماديس

مقايسه نتايج مدل شبكه عصبي با مدل وايازي خطي . ها دقت بالاتري دارند استفاده شد نسبت به ديگر مدل هكنند بيني پيش
 .دهد خطاي مدل وايازي تقريباً دو برابر شبكه عصبي استبراي حالت با تعداد متغير ورودي مشابه نشان مي

 .وايازي خطي، مدل شبكه عصبي هاي نوري جو، ماديس، مدلويژگي كل، يديخورش تابش :هاي كليديواژه
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Abstract 
Incident solar radiation is important in agriculture, meteorology, hydrology and climatology studies. However, 
direct measurements of solar radiation are usually not available where required. Therefore, it is usually 
estimated by using models based on routine atmospheric variables. In this study, monthly global solar radiation 
in Mashhad is estimated by multiple linear regression and artificial neural network methods. Atmospheric 
optical properties, such as cloud fraction, aerosol optical depth, precipitable water and cloud optical depth, 
derived from MODIS since 2002 to 2015 are used as model input data. According to results, the regression 
models that use cloud fraction as input variable, are more accurate than others. Comparing neural network with 
linear regression results for common inputs, shows that error in neural network model is about half of that in 
linear regression model. 
Keywords: Global solar radiation, Atmospheric optical properties, MODIS, Linear regression model, Neural 
network model 

  مقدمه    ١
و تابش ) ٢٠١٦مزا و يبرا، (ايي در زمين است انرژي رسيده از خورشيد، محرك اصلي فرآيندهاي فيزيكي، زيستي و شيمي

هاي اخير با پيشرفت علوم و دستيابي  در دهه. تجديدپذير در طبيعت است ترين منبع انرژي خورشيدي رسيده به زمين بنيادي
هاي  هاي ناشي از سوخت تنها از اهميت اين منبع انرژي پاك كاسته نشده است، بلكه آلودگي انرژي، نهبشر به منابع جديد 

سوي منابع نامحدود  هاي فسيلي در مقايسه با افزايش روزافزون نياز به انرژي، توجه بشر را به فسيلي و محدود بودن انرژي
عيين مقدار تابش خورشيدي كل، نصب تروش بهترين ). ٢٠٠٩جاكوبسان، (انرژي نظير انرژي خورشيدي معطوف داشته است
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 .)٢٠٠٤جرگيو و همكاران، ( آن استباني و ثبت مقادير هر روز گيري مانند پيرانومتر و پيرهليومتر و ديده هاي اندازه دستگاه
خورشيدي در بيشتر مناطق جهان وجود هاي سنجش تابش   هاي مالي، فني و يا سازماني، ايستگاه علت محدوديت متأسفانه به

- آنگستروم(زميني هاي دردسترس  هايي براي برآورد تابش خورشيدي كل روزانه يا ماهانه بر پايه داده روش ،بنابراين. ندارد
توسعه ) ٢٠١٧، هينو شا دئو ؛٢٠١٤چن و همكاران، (اي  ازدور ماهواره و سنجش) ١٩٨٤؛ بريستو و كمپبل، ١٩٤٠پرسكات، 
استفاده از برخي اطلاعات نوري جو از ماهواره  در منطقه مشهد با در مقاله حاضر برآوردهاي تابش خورشيدي كل. يافته است

  .شود با دو روش وايازي خطي و شبكه عصبي مصنوعي محاسبه و مقايسه مي يس،ماد
  روش تحقيقها و  داده    ٢

تابش خورشيدي كل كه توسط پيرانومتر واقع ) ١:استاي براي انجام اين مطالعه استفاده شده دو دسته داده زميني و ماهواره
در ساعت  ٢٠١٥تا دسامبر  ٢٠٠٢از ژوئيه) MJm-2day-1(روز مشهد بر حسب مگاژول بر مترمربع در  در ايستگاه همديدي

و ) PWV(، محتواي آب قابل بارش )COD(، ضخامت نوري ابر )CF(اطلاعات كسر ابر ) ٢.گيري شده استهرروز اندازه ١٨
 درجه ١درجه در ١با تفكيك مكاني  MOD08-M3از ماهواره ماديس، كه از محصولات جوي ) AOD(ضخامت نوري هواويز 

 )١٩٩٨(در ادامه تابش فرازميني با استفاده از مطالعه آلن و همكاران . استها محاسبه شده شده و ميانگين ماهانه آن استخراج
. استمحاسبه و سپس همبستگي بين هر يك از اجزاء جو و نسبت تابش خورشيدي به تابش فرازميني محاسبه شده

هاي اوليه با  آيد، بنابراين مدلبدست مي% ٧و % ٣٠، %٤١، %٥٣ به ترتيب CODو  CF ،AOD ،PWVها براي همبستگي
مدل وايازي  ١٠و در مجموع شودها توسعه داده مي شود كه با افزودن دو متغير ديگر مدلطراحي ميAOD و  CFمتغيرهاي 

با تعداد ) MLP(چنين شبكه عصبي مصنوعي با بكارگيري شبكه پرسپترون چندلايه هم ).١جدول ( آيددست ميخطي به
در نهايت نتايج دو . شودمي آموزش و آزمون CODو CF ،AOD ،PWVمتغير با تركيبات مختلفي از  ٤و  ٣، ٢هاي  ورودي

 .شودمدل مقايسه مي

  تحليل نتايج ٣
اين  دهنده اثر خاموشي منفي هستند و اين نشان a4و  a1 ،a2 ،a3شود همه ضرايب  مشاهده مي ١با محاسبه مقادير ثابت جدول 

بين نسبت تابش خورشيدي كل بر تابش فرازميني و كسر ابر،  زيادبا توجه به همبستگي  .تابش خورشيدي است پارمترها بر
ين پارامتر كه فاقد ا ٧و  ٦، ٢هاي  هستند خطاي كمتري نسبت به مدل CFكه داراي پارامتر  ١٠و  ٩، ٨، ٥، ٤، ٣، ١هاي  مدل

است، مقدار قابل توجهي از تابش رسيده به كسر ابر % ٤٠ميانگين سالانه  داراي مشهد منطقهبا توجه به اينكه . هستند، دارند
  ). ١شكل ( شود توصيف ميكسر ابر توسط پارامتر سطح 

 
و ) PWV(، محتواي آب قابل بارش )AOD(، ضخامت نوري هواويز )CF(هاي وايازي طراحي شده توسط چهار پارامتر كسر ابر  مدل. ١جدول 
  .تابش فرازميني Gaتابش خورشيدي كل و  G. براي منطقه مشهد) COD(نوري ابر ضخامت 

  شماره  مدل  ها ثابت
a1, b  G=Ga(a1CF+b) ١  
a1, b  G=Ga(a1AOD+b) ٢  

a1, a2, b  G=Ga(a1CF+a2AOD+b) ٣  
a1, a2, b  G=Ga(a1CF+a2PWV+b) ۴  
a1, a2, b  G=Ga(a1CF+a2COD+b) ۵  
a1, a2, b  G=Ga(a1AOD+a2PWV+b) ۶ 
a1, a2, b G=Ga(a1AOD+a2COD+b) ٧  

a1, a2, a3, b  G=Ga(a1CF+a2AOD +a3PWV+b) ٨  
a1, a2, a3, b  G=Ga(a1CF+a2AOD+a3COD+b) ٩  

a1, a2, a3, a4, b  G=Ga(a1CF+a2AOD+a3COD+a4PWV+b) ١٠  
  

با . نطقه مورد مطالعه است، ضخامت نوري هواويز دومين پارامتر مورد اهميت در برآورد تابش در م١بر اساس شكل 
پارامتر . دهند شود كه عملكرد بهتري را نشان مي مي ٩و  ٨، ٣هاي  ترتيب مدل حاصل به ٥، ٤، ١هاي  به مدل AODافزودن
PWV  كمك كمتري نسبت بهCF  وAOD كه با اضافه كردن آن  طوري كند، به به بهبود عملكرد برآورد تابش خورشيدي مي

 ٢و  ١هاي با مدل ٧و  ٥هاي با مقايسه مدل. كاهش پيدا كرده است% ٠.٠٥است، خطا تنها  ٤ كه حاصل مدل ١به مدل 
  .هم تقريباً تأثيري در بالا بردن دقت مدل ندارد CODشود پارامتر  مشاهده مي
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تابش خورشيدي كل در  براي پيش بيني)R2(و ضريب تعيين ) RRMSE(هاي وايازي با ميانگين ريشه مربع خطاي نسبي  عملكرد مدل. ١شكل 

  .منطقه مشهد
 

هاي مختلف با مشخصات منحصر به فرد شامل تعداد نرون لايه مخفي، تابع انتقال  چهار شبكه عصبي با ورودي ٢در جدول 
اي با هم ندارند و اين حاكي خطاي اين چهار مدل تفاوت قابل ملاحظه. استلايه مخفي و تابع انتقال لايه خروجي خلاصه شده

آموزش شبكه عصبي پرسپترون چندلايه ابتدا با تنها . شبكه عصبي است در بالا بردن دقت مدل PWVو  CODهميت كماز ا
شبكه . شوددليل داشتن بيشترين همبستگي با نسبت تابش خورشيدي بر تابش فرازميني انجام مي به AODو  CF  دو ورودي

-نرون پنهان و يك نرون خروجي آموزش مي ٢٧،)دو متغير ورودي دليل داشتن به(نرون ورودي  ٢با بهترين عملكرد داراي 

تابع انتقال لايه خروجي انتخاب  عنوان عنوان تابع انتقال لايه پنهان و تابع لاجستيك هم به تابع تانژانت هايپربوليك به. شود
سيوني با اين دو متغير بدست آمده كه از مقدار خطاي مدل رگر% ٧ميانگين ريشه مربع خطا براي اين شبكه . استشده
بيني به  مشهود است، براي هر تعداد متغير پيش ٢همان طور كه در شكل ). ٢شكل (خيلي كمتر است ) ٣مدل (بيني  پيش

هاي  مدلتوانايي كمتر عنوان ورودي، مدل شبكه عصبي خطايي تقريباً نصف خطاي مدل وايازي خطي دارد و اين دلالت بر 
  .برآورد تابش خورشيدي دارد خطي در توصيف گذردهي جو و

 گيري نتيجه ٤

  روش وايازي خطي چندمتغيره ومقدار تابش خورشيدي كل ماهانه در منطقه مشهد با استفاده از دو حاضر در پژوهش 
 

 .هاي متفاوت براي پيش بيني ميزان تابش خورشيدي كل مشخصات چهار شبكه عصبي طراحي شده با ورودي. ٢جدول 

RRMSE(%) ها ورودی  نام شبکه  تابع انتقال لايه مخفی  قال لايه خروجی تابع انت  
7.0  Logistic  Tanh MLP 2-27-1 CF, AOD 
6.9  Tanh  Tanh  MLP 3-34-1  CF, AOD, PWV 
7.1  Logistic  Logistic  MLP 3-30-1  CF, AOD, COD 
6.6  Logistic  Tanh  MLP 4-38-1  CF, AOD, PWV, COD 

  

 
 ,CF, AOD):٣،(CF, AOD, PWV): ٢ ،(CF, AOD):١هاي ورودي  با متغير) ANN(و شبكه عصبي ) Regression(وايازي  مقايسه عملكرد مدل. ٢شكل 

COD) ٤و :(CF, AOD, PWV, COD)  
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ازماهواره  CODو  CF ،AOD ،PWVمتغيرهاي . استبرآورد شده ٢٠١٥تا  ٢٠٠٢شبكه عصبي مصنوعي براي بازه زماني 
نسبت به  CFبا توجه به همبستگي بيشتر بين تابش خورشيدي و . انديني كننده انتخاب شدهب ماديس به عنوان متغير پيش

تواند دقت مدل را به طور  در مدل نمي CODو  PWVحضور . دقت بالاتري دارند CFهاي وايازي داراي  مدلديگر متغيرها، 
 دهد كهنشان ميمستقل به عنوان متغير ورودي متغير  ٤و  ٣، ٢مدل شبكه عصبي با چنين نتايج هم. قابل توجهي بالا ببرد

هاي لايه پنهان، تابع انتقال لايه پنهان و تابع انتقال لايه  نرون هايي چون تعداد بهترين شبكه براي هر حالت از حيث ويژگي
غير بهترين حالت با چهار مت RRMSEخروجي منحصربفرد است و عملكردشان براي اين چهار حالت تقريباً مشابه است؛ 

با مقايسه شبكه عصبي با مدل . محاسبه شد% ٧.١، CODو  CF ،AODو بدترين حالت با سه متغير ورودي % ٦.٦ورودي 
بيني مشابه، مشاهده شد خطاي مدل وايازي خطي تقريباً دو برابر مدل شبكه  هاي با متغيرهاي پيش وايازي خطي براي حالت
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